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 简单介绍

 Temporal difference方法

 Policy gradient方法



Introduction

 强化学习是机器学习中的一个领域，强调如何基于环境
而行动，以取得最大化的预期利益。

 在运筹学和控制理论中，被称作“近似动态规划”。在最优控
制理论中，主要关注最优解以用精确计算的算法，而不是学习
或近似。

 在机器学习中，环境通常被表述为马尔可夫决策过程(MDP)。

 强化学习系统
 MDP下的智能体(agent)与环境(environment)



Introduction

 强化学习系统
 a policy, a reward signal, a value function, a model(optional)

 a policy: 从状态到动作的映射。随机策略时， 可以表示为一个概
率分布，

 a reward signal: 一个关于状态和动作的实值函数，可以表示为，

 a value function: 代表在给定状态或状态动作对下的累积奖励，分
别称为state-value function， ，state-action value function，

 A model: 允许推断环境的行为方式，比如，给定状态和动作来预
测下一状态和奖励。



Markov Decision Processes

 马尔可夫决策过程是一个四元组
 : 有限的状态集合

 : 有限的动作集合

 给定动作𝑎
时从状态𝑠到状态𝑠′的概率

 : 得到的即时奖励

 下一状态只由当前状态和动作决定，与之前的状态无关



Policies and Value Functions

 define the return 

 define the state-value function

 define the action-value function

 optimal policy



Bellman equation

 贝尔曼方程




 求解方法
 dynamic programming

 a model of the environment

 Monte Carlo methods

 wait for the end of an episode

 temporal difference learning 

 no model and fully incremental



求解方法

 迭代形式

 dynamic programming

 用 近似，期望可求

 Monte Carlo methods

 every-visit Monte Carlo method

 可求，期望用采样近似

 TD



 用 近似，同时期望用采样近似



Algorithm

 on-policy or off-policy

 𝜋 — target policy(被估计的策略)

 𝜇 — behavior policy(产生数据的策略，更好地探索)

 𝜋 = 𝜇 : on-policy; 𝜋 ≠ 𝜇 : off-policy

 off-policyness: 

 discrete actions or continuous actions

 prediction problem or control problem

 value iteration or policy iteration or policy gradient or 

evolution



 简单介绍

 Temporal difference方法

 Policy gradient方法



Temporal difference 

 one-step TD

 the target of Monte Carlo update



 the target in one-step return



 n-step TD

 the target in two-step return



 the target in n-step return



 value function learning algorithm





Temporal difference 

 n-step TD

 可以证明the target的期望与原value function到 的距离满足



 可以保证n-step TD方法在恰当的近似条件下可以收敛到正确的
value function



Temporal difference 

 例子：Random Walk



Temporal difference 

 例子：Random Walk



TD方法

 Sarsa

 on-policy control method

 value function learning algorithm



 估计 ，同时根据 贪心的移动策略

 所有状态动作对被无限次访问时，以概率1收敛到最优策略

 算法



TD方法

 Q-learning

 off-policy control method

 value function learning algorithm



 所有状态动作对持续被更新时，以概率1收敛到最优策略



TD方法

 Sarsa与Q-learning

 用不同的方法计算the target

 DQN

 value function learning algorithm



 the target



 改进

 用target Q和Q两个网络，提高算法稳定性

 experience replay，将样本保存到经验池再抽取，减少数据相关性

 DDQN

 the target



DQN: V Mnih, K Kavukcuoglu et al. Human-level control through deep reinforcement learning. Nature 2015

DDQN: H Van Hasselt, A Guez et al. Deep Reinforcement Learning with Double Q-Learning. AAAI. 2016



TD方法

 DDQN

 解释

 Reduce overoptimism，more stable



TD方法

 Dueling Network Architectures

 Decompose 

 解释：

 更频繁地更新value stream V，不同的action共享一个V，可以更好
地近似V

 DDQN中的现象：平均Q值是15，第一与第二相差0.04；对这种影
响更鲁棒

 网络结构

Z Wang, T Schaul et al. Dueling Network Architectures for Deep Reinforcement Learning. arXiv. 2015



TD方法

 Dueling Network Architectures

 实验结果

Z Wang, T Schaul et al. Dueling Network Architectures for Deep Reinforcement Learning. arXiv. 2015



TD方法

 DQN + Prioritized experience replay

 经验池有两种改进方法，选择性保存，选择性抽取，这里研究
后者

 用TD-Error衡量样本优先级

 结果：使experience replay更有效，加速学习，提高性能。

Tom Schaul, John Quan, et al. Prioritized experience replay. ICLR. 2015. DeepMind



 简单介绍

 Temporal difference方法

 Policy gradient方法



Policy gradient

 理论
 梯度方法



 可以计算得到



 随机梯度算法（all-actions method）



 缺点：需要对所有动作求和



Policy gradient

 理论
 随机梯度算法（一般）



 用动作采样 代替对所有动作求和

 一般算法

 改进：with baseline，减小方差



Policy gradient

 Actor-Critic方法
 既有policy又有value function

 引入TD方法中的bootstrapping

 off-policy policy gradient

 重要性采样



Policy gradient

 off-policy policy gradient

 重要性采样



Policy gradient

 off-policy policy gradient



 off-policy policy evaluation algorithm(in control problem)

 𝑐𝑠 — traces of the operator. non-negative coefficients

 Importance sampling

 𝑐𝑠 =
𝜋(𝑎𝑠|𝑥𝑠)

𝜇(𝑎𝑠|𝑥𝑠)

 large variance, due to the product



Policy gradient

 off-policy policy evaluation algorithm(in control problem)

 off-policy 𝑄𝜋(𝜆) and 𝑄∗(𝜆)

 𝑐𝑠 = 𝜆

 contraction mapping around 𝑄𝜋(𝜆) for 𝜆 <
1−𝛾

𝛾𝜀
, not safe

 Tree-backup, TB(𝜆)

 𝑐𝑠 = 𝜆𝜋(𝑎𝑠|𝑥𝑠)

 near on-policy: cut the traces 𝑐𝑠, not efficient

 Retrace(𝜆)

 𝑐𝑠 = min 1,
𝜋 𝑎𝑠 𝑥𝑠
𝜇 𝑎𝑠 𝑥𝑠

 take the best of the three previous algorithms

 truncated importance sampling with bias correction

Retrace: Remi Munos, Thomas Stepleton et al. Safe and efficient off-policy reinforcement learning. NIPS. 2016



Policy gradient

 算法
 A3C

 DDPG

 ACER
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